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 Resumen (castellano) 
La participación ciudadana se refiere a cualquier actividad realizada por ciudadanos y 
colectivos con el fin de influir directa o indirectamente en las políticas públicas (Font & 
Blanco, 2006). Involucra una intención manifiesta de la ciudadanía de poder interactuar 
con la Administración y los representantes públicos con el fin de formar parte en las 
decisiones que se toman.  
De entre todos los procesos decisivos vinculados al diseño, implementación y evaluación 
de proyectos y políticas públicas las que esté involucrada la Administración, los 
presupuestos participativos son una herramienta de democracia directa que permite a los 
ciudadanos incidir o tomar decisiones acerca de presupuestos públicos, tanto a nivel estatal 
como a niveles autonómico y local. Conllevan procesos de consulta y diálogo entre la 
ciudadanía y las autoridades sobre las prioridades de inversión en los municipios, 
realizando propuestas, debatiéndolas y deliberando sobre ellas.  
Desde principios de los 2000, con el auge y vertiginoso crecimiento de internet, gobiernos 
y Administración han ido fomentando el uso de las Tecnologías de Información y 
Comunicaciones en procesos de participación ciudadana, en lo que se ha denominado 
como participación ciudadana digital/electrónica o, de forma abreviada, e-participación.  
En particular, en los últimos años se han empezado a implantar plataformas virtuales para 
presupuestos participativos municipales, como Decide Madrid (https://decide.madrid.es) y 
Decidim Barcelona (https://www.decidim.barcelona). Estas plataformas están en un estado 
incipiente, y en general no han tenido un calado significativo en la ciudadanía; por 
ejemplo, en los presupuestos participativos del 2017, Decide Madrid apenas superó la 
participación de un 1.5% de los madrileños con derecho a participar 
(https://goo.gl/xpJFgC). Uno de los posibles factores para esta baja participación es la 
sobrecarga de información (por ejemplo, superior a 3000 propuestas en Decide Madrid) y 
la falta de mecanismos de filtrado de información efectivos y personalizados. 
Con el fin de abordar esta situación, en este TFG se plantea la evaluación on-line de 
diversos sistemas de recomendación capaces de identificar y sugerir a un usuario aquellas 
propuestas ciudadanas que le puedan ser de interés o relevancia, en función de diversos 
aspectos. 
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 Abstract (English) 
Citizen participation refers to any activity performed by citizens and collectives in order to 
directly or indirectly influence on public policies (Font & Blanco, 2003). 
It involves a clear intention by people to interact with the administration and the public 
representatives with the aim of being part of decision making tasks. 
Among all the decision making processes linked to the design, implementation and project 
evaluation and the public policies in which the administration is involved, the participatory 
budgeting is a direct-democratic tool inasmuch as it allows citizens to take part or 
influence decisions of the public budgets at a national as well as local and regional levels. 
It entails a process of consultation and dialogue between the citizens and public authorities 
about the investment priorities in the municipalities making, discussing and deliberating 
proposals. 
From the start of 2000, with the growth of Internet, governments have been promoting the 
use of Information Technologies and Telecommunications in citizen participation systems 
and processes which has been termed as e-participation. 
In particular, in the last few years, the implementation of virtual platforms for municipal 
participatory budgeting like Decide Madrid (https://decide.madrid.es) and Decidim 
Barcelona (https://www.decidim.barcelona) has emerged rapidly. These platforms are in an 
incipient state, and have not had a great impact on the society. For instance, in the 2017 
participatory budgeting processes, Decide Madrid barely exceeded 1.5 per cent of the 
Madrid residents entitled to participate (https://goo.gl/xpJFgC). The overload of 
information and the lack of filtering information mechanisms effective and customized 
could be possible factors for such a low participation.  
In order to address the situation, in this Final Project there is an implementation and 
evaluation of the recommender systems which are capable of identifying and suggesting to 
the users citizens proposals that may be of interest or relevant to them, according to 
different aspects like topics, districts/neighborhoods and citizen groups. 
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1  Introducción 
1.1  Contexto 
La gobernanza se puede considerar como núcleo principal y una de las iniciativas más 
activas y prometedoras de las ciudades modernas. El término hace alusión a una nueva 
forma de gobierno, en la que los ciudadanos y entidades privadas comparten 
responsabilidades con el gobierno referidas a situaciones políticas, así como a diferentes 
prestaciones de los servicios públicos (Cantador et al., 2017). 
Dentro de ésta, en los últimos años ha surgido y tomado gran auge la conocida como 
gobernanza digital/electrónica o e-gobernanza (del inglés e-governance), que se define 
como la aplicación de las tecnologías de la información y de la comunicación (TIC) en las 
interacciones y servicios que existen entre gobierno, ciudadanos, colectivos, organismos y 
empresas; lo que ofrece soluciones de gobernabilidad más sencillas y eficientes, e incluso 
más efectivas. 
Los servicios de e-gobernanza han aumentado de manera considerable recientemente y, en 
función de los actores participantes, se han clasificado en tres grupos: servicios gobierno a 
ciudadanos (G2C), servicios gobierno a empresas (G2B) y, por último, servicios 
ciudadanos a empresas (C2B).  
La figura 1 muestra las relaciones mencionadas entre gobierno, ciudadanos y empresas. 
 
Figura 1. Relación entre gobierno, ciudadanos y empresa. 
Los servicios G2B se centran en la comunicación entre gobierno y empresas del sector 
privado, facilitando a estas el acceso on-line a cualquier información que pueda resultarles 
relevante de cara a cumplir con los requisitos gubernamentales de las mismas.  
Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) se centra en los servicios entre gobierno y ciudadanos 
(G2C), destinados a ofrecer a los ciudadanos información on-line, así como servicios 
digitales para fortalecer la relación entre ambas entidades. De esta manera, el G2C permite 
a los ciudadanos tener comunicación directa con la Administración, votar a través de 
internet, debatir y, como punto más importante de este TFG, proponer y votar sobre 
iniciativas públicas (Font & Blanco, 2006).  
La participación ciudadana se basa en tres niveles de contacto entre gobierno y ciudadanos: 
información, consulta y participación.  
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 El nivel de información consiste en la exposición y transmisión por parte del 
gobierno de los diferentes datos necesarios.  
 El nivel de consulta hace alusión al proceso por el cual se requiere la opinión de los 
ciudadanos. 
 Y, por último, el nivel de participación es en el que se llega a un intercambio de 
opiniones donde los ciudadanos tienen la posibilidad de ejercer de forma activa. 
Cada uno de estos niveles, a su vez, cuenta con correspondientes servicios electrónicos de 
e-información, e-consulta y e-participación. 
El nivel de e-participación es el que se aborda en este TFG; en particular, a través de 
herramientas digitales para presupuestos participativos (PB). Los presupuestos 
participativos permiten a los ciudadanos tomar parte en la toma de decisiones de 
gobernantes y administración sobre un porcentaje del presupuesto destinado a las 
diferentes iniciativas en un municipio (región, provincia o estado). Para ello, los 
ciudadanos proponen diferentes temas a tratar e iniciativas (propuestas), que entran a 
debate entre los mismos usuarios para decidir si estas siguen adelante o no. Para que una 
propuesta pueda pasar al siguiente nivel, se exige un cierto apoyo mínimo que se mide en 
votos positivos de los ciudadanos. Una vez alcanzado el mínimo, se llega en general a una 
tercera fase donde las propuestas con más votos serán evaluadas atendiendo a su viabilidad 
técnica y legal y, además, se les estimará un coste de ejecución. Finalmente, aquellas que 
hayan pasado el corte, serán expuestas al voto ciudadano (Pinheiro, 2016). 
A día de hoy, los procesos de presupuestos participativos pueden realizarse de manera 
“física” mediante reuniones presenciales, asambleas ciudadanas, mítines, etc., o de manera 
“virtual” a través de plataformas digitales de presupuestos participativos (del inglés 
electronic Public Budgeting o ePB). Estas plataformas han ido creciendo sustancialmente y 
en 2014 ya se habían extendido a más de 1500 ciudades en todo el mundo 
(https://www.participatorybudgeting.org) (Cantador et al., 2017). 
Ejemplos de estas plataformas hay en ciudades muy importantes en todo el mundo, como 
Madrid con Decide Madrid (https://decide.madrid.es/), Barcelona con Decidim Barcelona 
(https://www.decidim.barcelona/), Cambridge (http://pbcambridgefy19.herokuapp.com/), 
Miami (https://www.publicspacechallenge.org/) o Nueva York (http://ideas.pbnyc.org/).  
A continuación, se muestra un ejemplo de la plataforma de presupuestos participativos de 
Nueva York, donde en un mapa se puede encontrar y acceder a cada una de las propuestas 
que hay abiertas, por temática, en los distintos distritos de la ciudad.  
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Figura 2. Propuesta en la plataforma electrónica de presupuestos participativos de Nueva 
York. 
1.2  Motivación  
En procesos de presupuestos participativos en ciudades con un número de habitantes 
relativamente alto, la cantidad de propuestas es muy alta. Esto hace que para un ciudadano, 
el encontrar propuestas relacionadas a sus intereses, o simplemente que puedan afectarle de 
una manera más directa, se convierte en una tarea muy tediosa y costosa.  
Es por esto que en las plataformas digitales asociadas nace la necesidad de introducir 
sistemas de recomendación destinados a identificar propuestas relevantes para un 
ciudadano. La integración de sistemas de recomendación en una plataforma digital de estas 
características, como podría ser Decide Madrid, en gran medida facilitaría el acceso a 
propuestas acordes a cada perfil de usuario, definido en base a intereses, gustos, 
necesidades, localización actual, grupo social u otros atributos. 
Además de la falta de una sencilla accesibilidad a las propuestas, uno de los principales 
problemas de las plataformas de presupuestos participativos ha sido la baja tasa de uso. Por 
poner un ejemplo, procesos sucesivos llevados a cabo en Decide Madrid supusieron la 
participación de entre el 1% y el 1,5% de los madrileños con opción a voto 
aproximadamente. Es por esto que integrar algoritmos de recomendación en plataformas de 
presupuestos participativos podría suponer un aliciente para aumentar el número de 
usuarios de las mismas.  
1.3  Objetivos  
El principal objetivo de este trabajo es la evaluación on-line de diferentes algoritmos de 
recomendación con datos reales de plataformas digitales de presupuestos participativos, 
con el fin de derivar en según qué contextos pueden ser más acertados unos u otros 
algoritmos.  
Para ello, se plantea desarrollar un sistema informático propio que permita realizar el 
pertinente análisis de diferentes algoritmos evaluándolos a través de varias métricas en 
estudios con usuarios. 
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2  Estado del arte 
2.1  Plataformas digitales de presupuestos participativos 
Para poder entender de la mejor manera posible lo que supone la integración de sistemas 
de recomendación en plataforma digitales de presupuestos participativos, es necesario 
entender primero en qué consisten dichas plataformas. Es por esto que en esta sección se 
describen de manera breve, pero concisa, dos ejemplos representativos de plataformas. 
2.1.1  Decide Madrid 
Decide Madrid es, posiblemente, la plataforma más importante a nivel de presupuestos 
participativos de toda España; es por ello que será la primera plataforma en ser analizada. 
Como se puede observar en la figura 3, Decide Madrid ofrece a los usuarios las diferentes 
propuestas de manera secuencial, donde podemos observar el título de la misma, un 
pequeño resumen de la misma, el número de usuarios que han votado favorablemente y el 
número de votaciones necesarias que se necesitan para llegar al objetivo.  
Por otro lado, en el lateral aparece un pequeño buscador, así como diversas categorías para 
intentar, de alguna manera, facilitar el acceso a ciertos temas. La idea de la integración de 
sistemas de recomendación en la plataforma evitaría, en cierta medida, que el usuario 
tuviera que buscar de manera activa propuestas, para que sea el sistema el encargado de 
ofrecerle, directamente, propuestas relevantes. 
 
 
Figura 3. Lista de propuestas ciudadanas en la plataforma Decide Madrid. 
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Como se muestra en la figura 4, si accedemos a alguna propuesta, podemos observar que, 
además de los datos que se podían ver en la página anterior, se pueden ver los comentarios 
y debates generados en la misma. 
 
Figura 4. Propuesta ciudadana en la plataforma digital Decide Madrid. 
2.1.2 Participatory Budgeting in Cambridge 
En la plataforma de presupuestos participativos de Cambridge (Massachusetts, EE.UU.), 
que es la misma de otras ciudades como Nueva York y Miami, y que se muestra en la 
figura 5, se puede observar que se hace un especial hincapié en las propuestas según su 
localización geográfica. Esto, sumado a las categorías que se pueden ver en la parte lateral, 
representa una pequeña mejora en cuanto a búsqueda se refiere, pero sigue siendo un 
modelo muy limitado cuando el número de propuestas activas en alto.  
 
 
Figura 5. Mapa con la localización de las propuestas ciudadanas en la plataforma de 
Cambridge. 
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En cuanto se selecciona una de las propuestas, se puede ver de manera dinámica y rápida 
los detalles de ésta, así como los diferentes comentarios asociados a ella (figura 6). De 
manera similar a Decide Madrid (y a la mayoría de las plataformas más desarrolladas en 
este ámbito), quedan aún lejos de sacar todo el partido posible a su contenido. 
 
 
Figura 6. Propuesta ciudadana en la plataforma de Cambridge. 
2.2 Sistemas de recomendación 
Al igual que es necesario conocer el esquema y funcionalidades de plataformas digitales de 
presupuestos participativos, para poder comprender este trabajo, también es necesario 
comprender qué son los sistemas de recomendación, cuáles son sus tipos principales, y 
cómo son los algoritmos y modelos de algunos de ellos. 
La función principal de un sistema de recomendación es devolver al usuario sugerencias 
personalizadas de tal forma que estas sean lo más adecuadas a él posible. Aunque es 
común asociar los sistemas de recomendación a buscadores web, la mecánica de unos y 
otros es bien distinta, ya que los sistemas de recomendación no necesitan de una consulta 
explícita para ofrecer resultados. En función del sistema de recomendación, el determinar 
qué ítems puedan servir de mayor utilidad al usuario se realiza usando diferentes fuentes de 
información: a través atributos del propio usuario, de atributos y evaluaciones de ítems 
similares por los que el usuario mostró preferencia en el pasado, al contexto actual del 
usuario o la aplicación, etc. (Adomavicius & Tuzhilin, 2011; Ricci et al., 2011) 
Por regla general, las evaluaciones realizadas por los usuarios U sobre los ítems I se 
evidencian mediante valores numéricos, denominados ratings. Un rating identifica cómo 
de relevante es un ítem i para cierto usuario u. La representación de los ratings U x I → R 
se suele hacer mediante una matriz donde cada usuario tiene asociados sus ratings a los 
ítems en una fila de la matriz.  
Usuario Ítem 1 Ítem 2 Ítem 3 
Usuario 1 3  1 
Usuario 2  2 1 
Usuario 3 2   
Tabla 1. Representación de puntuaciones de usuarios sobre ítems 
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Por supuesto, en una plataforma donde hay decenas, cientos o miles de ítems, y un usuario 
no ha evaluado todos y cada uno de ellos, y la relevancia de los no evaluados se precisa 
determinar. Es ahí donde entran en juego los sistemas de recomendación. Estos sistemas se 
encargan de hacer una estimación de ratings en base a ciertos criterios, según el tipo de 
algoritmo, para predecir qué ítems del espacio no explorado por el usuario le serán más 
relevantes.  
En función de la manera de estimar los resultados, los sistemas de recomendación se 
pueden dividir en tres grandes grupos: 
 Sistemas de recomendación de filtrado colaborativo, CF (del inglés 
collaborative filtering). 
 Sistemas de recomendación basados en contenido, CB (del inglés content-
based). 
 Sistemas de recomendación híbridos. 
2.2.1 Sistemas de recomendación basados en contenido 
Los métodos de recomendación basados en contenido recomiendan al usuario ítems 
basándose en ítems previamente evaluados positivamente por él mismo. En estos métodos, 
un ítem (o un usuario) se suele representar como un vector en el que cada una de sus 
componentes se asocia a una característica (feature) del ítem.  
Más específicamente, para un vector (de usuario o ítem), el valor de cada una de sus 
componentes se suele calcular a partir del TF-IDF (del inglés Term frequency – Inverse 
document frequency) que mide la relación entre la importancia de los términos (features) 
en los documentos (ítems), TF, y el poder discriminación de la feature, IDF, que es 
inversamente proporcional a la proporción de ítems que tienen esa feature.  
En el estudio que abarca este trabajo la importancia de una feature se calculará mediante su 
TF (Adomavicius & Tuzhilin, 2005; Adomavicius & Tuzhilin, 2011).  
La principal ventaja de los sistemas de recomendación basados en contenido, es que no es 
relevante que en el sistema se disponga una cantidad demasiado grande de ratings de otros 
usuarios, sino que, en función de las propias evaluaciones del usuario, es posible realizar 
recomendaciones afines a él. Por el contrario, si el propio usuario no ha realizado 
evaluaciones previas sobre los ítems del sistema, la recomendación basada en contenido no 
será nada precisa. 
2.2.2 Sistemas de filtrado colaborativo heurísticos 
Los sistemas de filtrado colaborativo recomiendan ítems al usuario basándose en usuarios 
(con preferencias) “similares”; más específicamente, en las evaluaciones de estos últimos 
sobre los diferentes ítems del sistema. Es decir, los ítems evaluados positivamente por 
usuarios con gustos similares, e ítems parecidos a los que un usuario ha valorado 
positivamente posiblemente serían valorados positivamente por ese usuario.  
En este caso, tanto usuarios como ítems se representan mediante vectores de ratings, y las 
similitudes entre usuarios o ítems se establecen mediante fórmulas heurísticas. En función 
de las similitudes calculadas, los sistemas se pueden dividir en dos grupos: 
 Basados en usuario (ub). 
 Basados en ítem (ib). 
 
Para calcular similitudes entre vectores de ratings, lo más simple es utilizar la función de 
coseno, aunque existen diferentes métodos como Pearson o Jaccard que se usan con 
frecuencia. A continuación, se muestran las fórmulas de cálculo de Pearson y de Jaccard. 
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Figura 7. Función de Pearson para el cálculo de similitudes. 
 
Figura 8. Función de Jaccard para el cálculo de similitudes. 
 
En este trabajo se han estudiado los diferentes sistemas de recomendación calculando las 
similitudes mediante coseno. 
 
Figura 9. Función coseno para el cálculo de similitudes (Adomavicius & Tuzhilin, 2005). 
Los sistemas de filtrado colaborativo presentan una principal ventaja sobre los sistemas de 
recomendación basados en contenido, y es que diferentes ítems con evaluaciones no muy 
altas por contenido pueden ser recomendados a raíz de otros usuarios similares, y la 
variedad en el número de resultados en función del usuario suele ser mayor. Aunque, a su 
vez, también presentan un principal inconveniente, y es que, para aquellos usuarios o ítems 
con pocas evaluaciones, sea difícil realizar recomendaciones acertadas (problema del 
arranque frío, o cold-start en inglés). 
2.2.3  Sistemas de filtrado colaborativo basados en factorización de 
matrices 
Dentro de los sistemas de filtrado colaborativo se encuentran los sistemas de 
recomendación basados en factorización de matrices. Estos son algo más complejos que 
los heurísticos, pero ofrecen una ventaja importantísima a la hora de calcular 
recomendaciones, y es que se basan en la compresión de matrices (usuario x ítem), 
teniendo en cuenta que estas, por regla general, tienen muchísimos espacios en blanco. 
Esto es algo normal, ya que lo lógico es que un usuario no haya evaluado todos los ítems 
de un sistema. 
Los modelos de factorización matricial mapean los diferentes usuarios e ítems en un 
espacio de dimensión reducida, donde cada ítem se representa como un vector qᵢ y cada 
usuario como un vector pᵢ de “factores latentes”.  
El producto de ambos vectores estima el interés medio de cada usuario con cada ítem, 
aproximando lo que sería el rating del usuario u sobre el ítem i, como se muestra en la 
siguiente imagen. 
 
 
Figura 10. Rating en función de los vectores de factores latentes. 
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La dificultad de la factorización de matrices reside en el cálculo de los vectores 
previamente mencionados. La idea es encontrar el vector p y el vector q que minimicen el 
error del rating estimado respecto al rating real de manera iterativa. 
Para dicho cálculo el algoritmo más común es el de descenso por gradiente, que parte del 
rating real al que se le resta el previamente calculado (estimado) elevando el resultado al 
cuadrado (para penalizar el error lo máximo posible), y se ajusta a partir de un parámetro 
lambda que se va modificando en busca de estimar el rating más preciso posible como se 
muestra en las siguientes imágenes. 
 
Figura 11. Función para minimizar el error en el cálculo de los vectores p y q. 
 
Figura 12. Ajuste de los vectores p y q en cada iteración del algoritmo. 
Por otro lado, y aunque el descenso por gradiente sea un algoritmo más sencillo y rápido, 
se usan otras alternativas en ciertos casos. Una de estas alternativas es ALS (Alternating 
Least Squares), usada sobre todo para conjuntos de datos implícitos, como es el caso de 
este estudio. En este caso al algoritmo se le pueden añadir ciertas características para el 
cálculo de los ratings estimados como se muestra en la siguiente figura. 
 
Figura 13. Rating estimado en función de los factores latentes y diversas características. 
Por lo que, para minimizar el error, se emplearía la función mostrada en la siguiente 
imagen: 
 
Figura 14. Función para minimizar el error en el cálculo de los vectores p y q en ALS. 
Con el algoritmo ALS se pueden usar diversas características, cuantas más se usen, más 
preciso será el cálculo (Koren, 2009). 
2.2.4 Sistemas de recomendación híbridos 
Por último, están los sistemas de recomendación híbridos, los cuales combinan métodos de 
filtrado colaborativo con métodos basados en contenido. Estos, además, se pueden dividir 
en varios grupos diferentes (Burke, 2002). 
 Recomendadores híbridos ponderados: los cuales se basan en una ponderación 
de todas las técnicas de recomendación disponibles para el estudio. Estos, además, 
presentan la ventaja de que cada técnica se aplica de manera directa, por lo que es 
bastante sencillo ajustar en consecuencia. 
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 Recomendadores híbridos de conmutación: los cuales alternan en función a una 
técnica predefinida el uso de un método u otro. Aunque estos aumenten un punto el 
nivel de complejidad, pueden sacar beneficio de cada una de las fortalezas de los 
métodos conmutados. 
 Recomendadores híbridos mixtos: muy útiles a la hora de generar un gran número 
de recomendaciones de manera simultánea, ya que se presentan los resultados de 
las distintas técnicas de manera conjunta. 
 Recomendadores híbridos de combinación de características: los cuales tratan 
la información colaborativa como si fueran características adicionales para, 
posteriormente, usar técnicas basadas en contenido sobre el nuevo conjunto de 
datos. 
 Recomendadores híbridos en cascada: donde el proceso se realiza por etapas. En 
una primera etapa se emplea una técnica para generar un primer ranking de 
candidatos, y en segundo lugar se aplica otra técnica para ajustar y refinar los 
resultados entre el conjunto de candidatos anterior. 
 Recomendadores híbridos de aumento de funciones: cada técnica utilizada 
produce una información que usa la siguiente técnica hasta llegar al ranking final. 
 Recomendadores híbridos de Meta-Nivel: el modelo generado por una técnica se 
usa al completo como parámetro de entrada para la siguiente técnica.  
2.2.5 Métricas de evaluación de sistemas de recomendación 
Una vez estudiados los diferentes sistemas de recomendación, para poder evaluarlos se 
usan distintas métricas. Las métricas miden el acierto de los diferentes sistemas de 
recomendación en función de diferentes parámetros definidos por cada métrica. En este 
trabajo se van a evaluar los diferentes sistemas en base a dos métricas: 
 Precision: calcula el porcentaje de documentos relevantes que devuelve el 
recomendador entre el número total de documentos devueltos. 
 
Figura 15. Función de precisión. 
 Recall: calcula el porcentaje de documentos relevantes que de devuelve el 
recomendador entre el número total de documentos relevantes para el usuario. 
 
Figura 16. Función de recall. 
Existen otras métricas: algunas orientadas al error cometido en la predicción de ratings, 
como MAE (Mean Average Error) y RMSE (Root Mean Square Error), y otras orientadas 
a medir la calidad de rankings de ítems, como nDCG y MRR (Mean Reciprocal Rank) 
(Gunawardana & Shani, 2015). 
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2.3  Sistemas de recomendación en plataformas de 
presupuestos participativos 
Por último, hay que comprender en qué punto estamos de la integración de los sistemas de 
recomendación en las plataformas digitales de presupuestos participativos y, a día de hoy, 
como se comenta en (Cortés-Cediel et al., 2017), no hay artículos científicos sobre el tema.  
Las plataformas digitales sobre este tema que podemos encontrar no integran sistemas 
adaptados al usuario, sino que ofrecen una visión general en función de la localización, 
como se puede ver en el apartado 2.1 de este trabajo. 
El tutor de este trabajo ha presentado recientemente primeros experimentos (Cantador et 
al., 2017) sobre diversos algoritmos de recomendación en datos de Decide Madrid 
mostrando los resultados obtenidos por estos en base a diversas métricas, como se muestra 
en la siguiente imagen. 
 
Figura 16. Resultados del estudio realizado en (Cantador et al., 2017). 
Mientras que en (Cantador et al., 2017) se hace una evaluación offline de sistemas de 
recomendación para la plataforma Decide Madrid, en este trabajo se ha desarrollado una 
aplicación para realizar evaluaciones online con usuarios. 
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3  Diseño 
 
En la siguiente sección se explicarán los detalles técnicos a tener en cuenta en el diseño de 
la aplicación destinada al estudio de los diferentes sistemas de recomendación, así como 
las diferentes decisiones tomadas en cada uno de los subapartados de éste. La aplicación 
queda dividida en dos partes: front-end y back-end. 
En el desarrollo de la aplicación, así como en su integración con la base de datos, se ha 
decidido usar el lenguaje de programación Java. Esto ha sido debido a que el lenguaje 
presenta muchas facilidades a la hora de trabajar con la librería de recomendadores 
RankSys (Vargas, 2015) y con bases de datos. 
3.1 Ciclo de vida del sistema 
Para la implementación del sistema se decidió seguir un modelo de ciclo basado en 
cascada, debido a que, al tratarse de una aplicación destinada a un estudio, los requisitos se 
pudieron predefinir desde un primer punto y así la sucesión de etapas resultaría más 
práctica y eficiente. 
En la figura 10 se muestra el ciclo de vida que se ha seguido en el desarrollo del sistema. 
 
Figura 17. Ciclo de vida en cascada. 
Cada una de estas fases se desarrolló de manera secuencial como se expone a continuación. 
Todas y cada una de ellas, además, fueron supervisadas en todo momento. 
 Requisitos: en la primera fase del proyecto, se decidieron los requisitos mínimos y 
necesarios (explicados en la sección 3.2) que debería contemplar y satisfacer la 
aplicación para que el estudio de los diferentes sistemas de recomendación fuera 
correcto.  
 Análisis: en esta segunda fase del proyecto se realizó un estudio de las diferentes 
plataformas on-line que conforman los presupuestos participativos a día de hoy 
(explicados en la sección 2.1). A partir de este, se detectaron los principales focos 
donde hacer hincapié en nuestro sistema para intentar sacar el máximo rendimiento 
a lo que podrían aportar los sistemas de recomendación en dichas plataformas. 
 Diseño: en la fase de diseño, se pasó elaborar los diferentes diagramas tanto de 
funcionalidad del sistema, como de base de datos para definir la estructura del 
proyecto. Los elementos necesarios, las relaciones entre estos, etc. 
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 Codificación: en la penúltima fase del proceso, se realizó la implementación 
necesaria del sistema, de la base de datos, la integración entre ambos, así como 
todo lo relacionado para poder llevar a cabo el estudio. 
 Prueba: por último, se realizaron diversas pruebas a nivel local, para corroborar 
que el sistema funcionaba de manera correcta y las métricas implementadas, se 
calculaban de una manera correcta. 
3.2 Requisitos del sistema 
A continuación, se detallan los diferentes requisitos del sistema, tanto funcionales, como 
no funcionales. 
3.2.1 Requisitos funcionales del sistema 
Para que el sistema funcione de la manera adecuada, cada usuario debe poder realizar las 
siguientes funcionalidades: 
 Registrarse en la aplicación. 
 Loguearse en la aplicación. 
 Navegar entre tareas. 
 Rellenar su perfil. 
 Evaluar propuestas.  
3.2.2 Requisitos no funcionales del sistema 
A su vez, el sistema debe ser capaz de ofrecer las siguientes características: 
 Cada usuario debe loguearse para poder acceder a la funcionalidad completa del 
sistema. 
 Cada usuario debe poder evaluar todas las propuestas que quiera, dentro del límite 
de estas en la base de datos. 
 La aplicación debe poder ser lanzada desde cualquier sistema capaz de ejecturar 
Eclipse Oxygen. 
 El sistema de almacenamiento se realiza a través de la conexión con una base de 
datos que guarda toda la información necesaria y relevante. 
 El sistema debe responder en un tiempo razonable dentro de lo que supone cada 
acción. 
 La interfaz debe ser intuitiva y sencilla de usar. Es decir, debe ser accesible para 
cualquier tipo de usuario sin importar su nivel de conocimiento de la materia. 
3.3 Front-end de la aplicación 
En el front-end de la aplicación se presentan las diferentes interfaces que tiene, así como la 
unión entre estas.  
3.3.1 Diagrama de secuencia 
En la figura 11 se muestra el diagrama de secuencia de las actividades disponibles al 
usuario dentro del sistema. 
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Figura 18. Diagrama de secuencia de la aplicación 
3.3.2 Secuencia de acciones 
Como se puede observar en el diagrama de secuencia, el front-end de la aplicación tiene 
una funcionalidad secuencial entre pantallas. Comenzando por el registro / login del 
usuario para acceder a las diferentes tareas.  
 
Figura 19. Página de login / registro de la aplicación 
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Una vez realizado el acceso, cada usuario tendrá la opción de realizar una de las distintas 
tareas: 
 
Figura 20. Página de tareas de la aplicación 
 Perfil: el usuario deberá rellenar distintos datos acerca de su perfil de usuario 
(edad, localidad, situación familiar…). 
 
Figura 21. Página de perfil de la aplicación 
 Favoritos: se le mostrarán al usuario diversas propuestas de manera aleatoria para 
que las evalúe. De esta manera, se generarán nuevos ratings para su posterior uso 
en los diversos sistemas de recomendación. 
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Figura 22. Página de favoritos de la aplicación 
 Recomendaciones: se le mostrarán al usuario diversas propuestas, esta vez 
obtenidas de los resultados de los diferentes sistemas de recomendación para que 
las evalúe. De esta manera y, a través de estos datos, se podrán evaluar los 
diferentes sistemas de recomendación en función a las métricas comentadas en el 
apartado 2.2.4. 
 
Figura 23. Página de recomendaciones de la aplicación 
3.4 Back-end de la aplicación 
En el back-end de la aplicación se presentan las diferentes decisiones técnicas tomadas 
relacionadas con la funcionalidad de la misma.  
3.4.1 Base de datos 
Toda la información relacionada con la aplicación, los datos que esta usa y los datos que, 
posteriormente, usarán los recomendadores, están almacenados en una base de datos 
MySQL. Se tomó la decisión de usar este tipo de base de datos debido a que presentaba un 
mayor potencial de uso al integrarla en un programa de lenguaje Java.  
  18 
Las principales tablas de la base de datos son las siguientes: 
 Users: usuarios ya registrados en la plataforma Decide Madrid. Los atributos de la 
tabla son los siguientes: 
 id: identificador del usuario. 
 name: nombre del usuario. 
 Proposals: propuestas de la plataforma Decide Madrid. Los atributos de la tabla 
son los siguientes: 
 id: identificador de la propuesta. 
 url: dirección de la propuesta. 
 code: código de la propuesta. 
 title: título de la propuesta. 
 userId: id del usuario que ha creado la propuesta. 
 date: fecha de creación de la propuesta. 
 summary: resumen de la información de la propuesta. 
 text: información completa de la propuesta. 
 numComments: número de comentarios de la propuesta. 
 status: estado de la propuesta. 
 numLikes: número de likes de la propuesta. 
 isAssociation: 
 UsersRatings: todos los ratings de la plataforma. Tanto los antiguos, como los de 
los evaluadores. Los atributos de la tabla son los siguientes: 
 idUser: identificador del usuario que ha creado el rating. 
 idProposal: identificador de la propuesta sobre la que se ha realizado el 
rating. 
 value: valor del rating. 
 Recommendations: propuestas recomendadas por los diferentes recomendadores 
para todos los evaluadores del sistema. Los atributos de la tabla son los siguientes: 
 idUser: usuario al que va destinado la recomendación. 
 recommender: recomendador que ha generado la recomendación. 
 position: posición en la que el recomendador ha devuelto la propuesta entre 
los resultados. 
 idProposal: propuesta devuelta como recomendación. 
 value: evaluación que realiza el evaluador en la tercera fase. [Apartado 4.2] 
 Evaluators: nuevos usuarios registrados en la aplicación que se encargarán de 
evaluar las diferentes propuestas devueltas por los sistemas de recomendación 
estudiados. Los atributos de la tabla son los siguientes: 
 id: identificador del evaluador. 
 name: nombre del evaluador. 
 EvaluatorsRatings: donde se añaden los ratings de los nuevos usuarios en sus 
evaluaciones en la tarea de favoritas. 
 idUser: identificador del usuario que ha creado el rating. 
 idProposal: identificador de la propuesta sobre la que se ha realizado el 
rating. 
 value: valor del rating. 
 
No se añade diagrama entidad-relación, pues las interrelaciones entre tablas son mínimas o 
inexistentes. 
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3.4.2 Librería RankSys: algoritmos de recomendación 
Para el estudio se decidió usar algoritmos implementados en la librería RankSys. En dicha 
librería se pueden encontrar diferentes sistemas de recomendación tanto de filtrado 
colaborativo, como sistemas de recomendación basados en contenido. En este trabajo se 
estudiarán los siguientes métodos: 
 Random: devuelve ítems totalmente aleatorios. 
 Popularity: devuelve los ítems más votados entre los diferentes ratings. 
 Vecinos próximos basados en usuario: se basa en usuarios similares para 
recomendar ítems que les hayan gustado a estos. 
 Vecinos próximos basados en ítem: se basa en ítems similares a los que el usuario 
ha evaluado de manera positiva para recomendar similares. 
 Factorización de matrices mediante los algoritmos de (Hu, 2008) y (Pilaszy, 
2010): variantes de la factorización de matrices en función de las características 
empleadas. 
 Basado en contenido: devuelve ítems similares a los evaluados similarmente 
mediante el cálculo de TF.  
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4 Desarrollo 
4.1 Implementación del sistema 
En la siguiente sección se detallarán las diferentes metodologías empleadas en el desarrollo 
del sistema, así como el porqué de las mismas.  
4.1.1 Servlets para la comunicación entre pantallas 
En cuanto a la comunicación entre pantallas de la aplicación, se tomó la decisión de usar 
servlets por su facilidad a la hora de trabajar con objetos de la base de datos, y poder 
exponer las diferentes propuestas sin necesidad de hacer llamadas extra una vez ya 
asentados en alguna pantalla. Cada paso de una pantalla a otra con funcionalidad se hace 
mediante un servlet diferente: 
 IndexServlet: servlet para la gestión de la información del usuario que usa la 
aplicación. Aparece en el paso de la pantalla de índex a la pantalla de tasks. 
 EvaluationServlet: servlet para la gestión de evaluaciones en la página de 
favoritas.  
 RecommendationServlet: servlet para el muestreo de evaluaciones al pasar de 
tasks a favoritas. 
 ValidEvaluationServlet: servlet para la gestión de evaluaciones en la página de 
recomendaciones. 
 ValidRecommendationServlet: servlet para la gestión de muestreo de 
evaluaciones al pasar de tasks a recomendaciones. 
4.1.2 Acceso a base de datos 
Para el acceso a la base de datos, se implementaron varias clases con toda la funcionalidad. 
Una primera clase (DBConnector) para la instancia del conector, como se muestra en la 
figura 18.  
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Figura 24. Clase para la creación del conector a la base de datos. 
Una segunda clase (MySQLDBConnector) para la instancia a una base de datos MySQL 
como se puede observar en la figura 19. 
 
 
Figura 25. Clase para la instancia del conector a una base de datos MySQL. 
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Y, por último, una tercera clase (DecideMadridDBManager) con todas las funciones de 
conexión, es decir, con todas las consultas necesarias para el traspaso de información entre 
la base de datos y los servlets encargados de la información de las distintas páginas. A 
continuación, se muestran varios ejemplos en la figura 20. 
 
 
Figura 26. Ejemplo de consultas a la base de datos. 
4.1.3 Métricas de evaluación 
Las métricas de avaluación de los diferentes recomendadores se implementaron de cero. 
Como se ha comentado en el apartado 2.2.4, se decidió evaluar los sistemas de 
recomendación puestos a estudio en base a dos métricas: precisión y recall. Para el cálculo 
de las mismas se generó una clase específica que se ejecuta de manera offline una vez se 
han recogido todos los datos en la base de datos. 
Para esto hace uso de esta accediendo al número total de usuarios, los resultados relevantes 
entre los que ha devuelto, así como el número total de resultados relevantes para cada 
usuario. Es decir, el cálculo final de cada métrica se basa en el cálculo de la métrica para 
cada par usuario – recomendador, realizando la media al final para obtener el resultado. 
4.2 Protocolo de evaluación 
El sistema desarrollado para el estudio de los diferentes sistemas de recomendación consta 
de cuatro fases diferenciadas: 
 Primera fase: en esta primera fase el usuario se registrará en la aplicación, 
rellenará los datos de su perfil [tarea 1] y evaluará diferentes recomendaciones que 
se le mostrarán de manera aleatoria [tarea 2]. Todos estos datos quedarán guardados 
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en la base de datos para poder proporcionar la información necesaria a los sistemas 
de recomendación para una ejecución lo más precisa y completa posible. 
 Segunda fase: con los datos recogidos en la primera fase, se generan los diferentes 
ficheros necesarios para que los sistemas de recomendación puedan ejecutarse. De 
manera offline se ejecutan y se obtienen las diferentes recomendaciones que se 
insertan en la base de datos para la tercera fase. 
 Tercera fase: una vez insertadas todas las recomendaciones de los diferentes 
sistemas en la base de datos, se les presentarán a los evaluadores de la primera fase 
las diferentes recomendaciones para que evalúen estas de igual manera que hicieron 
con las propuestas de la primera fase. De esta manera se recoge la información 
necesaria para evaluar los diferentes sistemas. 
 Cuarta fase: por último, y de manera también offline, se ejecutan las diferentes 
métricas para obtener los resultados en los diferentes sistemas de recomendación y, 
así, poder evaluarlos en función a estas. 
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5 Experimentos 
5.1 Conjunto de datos 
En el estudio se usaron los datos recogidos de la plataforma Decide Madrid en el periodo 
de tiempo comprendido entre el 15 de septiembre de 2015 y el 31 de mayo de 2017. En la 
siguiente tabla se muestran las diferentes estadísticas del conjunto de datos del estudio, 
donde se obtuvieron un total de 54357 ratings, de un total de 17991 usuarios y 16880 
propuestas. 
Número de usuarios 17991 
Número de usuarios que crearon propuestas 11489 
Número de propuestas 16880 
Número de ratings 54357 
Número de propuestas con ratings 12055 
Tabla 2: Conjunto de datos recogidos de Decide Madrid (2015-2017) 
5.2 Estudio de usuarios 
Para llevar a cabo el estudio, se contó con 10 personas que actuaron como evaluadores de 
las diferentes propuestas tanto en la fase 1, como en la fase 3. A partir de estos evaluadores 
se recogieron 70 ratings nuevos que funcionaron como conjunto de datos de test para las 
ejecuciones de los diferentes sistemas de recomendación expuestos a evaluación. 
Una vez realizado el cálculo de las recomendaciones, cada uno de los diez evaluadores 
tuvo que evaluar 28 propuestas (4 por cada recomendador), recogiendo así un total de 280 
evaluaciones. 
5.3 Resultados cuantitativos 
Una vez realizada la fase 3, se pasó a la evaluación de los diferentes algoritmos de 
recomendación a partir de las métricas implementadas. La tabla 3 muestra los resultados de 
los algoritmos usando los datos descritos en las secciones 5.1.  
 Pop Hkv Rnd Ib Pzt Ub Cb 
Precision@4 0.455 0.682 0.568 0.568 0.568 0.727 0.705 
Recall 0.041 0.062 0.052 0.052 0.052 0.066 0.064 
Tabla 3: Resultados de las métricas respecto a los diferentes recomendadores. 
Como se puede observar, filtrado colaborativo por similitud de usuarios (user based) es el 
que ha resultado más efectivo tanto para la evaluación de Precision@4, como para la 
evaluación de Recall.  Por otro lado, tanto el recomendador basado en contenido (content 
based) y la factorización de matrices (Hu’s implicit matrix factorization) también han 
obtenido unos resultados bastante altos en las diferentes métricas. Estos resultados son 
similares a los obtenidos mediante experimentos offline en (Cantador et al., 2017), donde 
modelos de filtrado colaborativo basados en usuario y modelos híbridos, que explotaban 
tanto información de ratings colaborativa como información basada en contenido de los 
ítems, resultaron los más efectivos. 
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Es curioso como las recomendaciones aleatorias (random), han obtenido unos resultados 
similares a los del segundo tipo de factorización de matrices (Pilaszy’s implicit matrix 
factorization) y al recomendador de similitud de ítems (ítem based) y, además, mejores 
resultados que las propuestas más valoradas previamente al estudio (popularity).  
En la figura 28 se pueden observar, de una manera más clara, la diferencia entre unos 
recomendadores y otros.  
 
Figura 27. Resultados de las métricas respecto a los diferentes recomendadores. 
5.4 Resultados cualitativos 
Como se adjunta en el anexo de este documento, a los evaluadores que utilizaron el sistema 
para evaluar los diferentes sistemas de recomendación se les proporcionó un formulario 
para establecer sus perfiles, así como para conocer sus opiniones acerca del sistema 
desarrollado en particular y de la plataforma Decide Madrid en general. A destacar, como 
se puede observar en la figura 28, el estudio lo realizaron personas de muy diversas edades. 
 
Figura 28. Gráfico con las edades de los participantes en el estudio. 
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Por otro lado, el 60% de personas que realizaron el estudio, no habían participado nunca en 
una iniciativa de participación ciudadana como se puede observar en la figura 28. 
 
Figura 29. Gráfico con el porcentaje de personas que habían participado anteriormente en 
alguna iniciativa de participación ciudadana. 
Respecto al sistema implementado en este trabajo, como se puede apreciar en la figura 30, 
al 90% de usuarios que realizaron el estudio les resultó sencillo o muy sencillo completar 
el estudio.  
 
Figura 30. Gráfico con los resultados de la facilidad del estudio. 
En cuanto a la plataforma Decide Madrid, como se puede observar en las figuras 31 y 32, 
el 60% de los usuarios conocían la plataforma, pero solo un 40% la habían usado 
previamente.  
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Figura 31. Gráfico con los resultados del conocimiento previo al estudio sobre la 
plataforma. 
 
Figura 32. Gráfico respecto a la usabilidad previa de la plataforma al estudio. 
Respecto al estudio llevado a cabo, queda visible en las figuras 33 y 34, que la plataforma 
en sí no resulta sencilla ni intuitiva y que, además, no ofrece todo el potencial que debería 
debido a la no organización de propuestas. De ahí la necesidad de integrar los diferentes 
sistemas de recomendación, con visión a mejorar estos resultados. 
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Figura 33. Gráfico respecto a la sencillez de la plataforma Decide Madrid. 
 
Figura 34. Gráfico respecto a la satisfacción con la plataforma Decide Madrid. 
Queda latente que un 80% de los usuarios encontraron complicada, en cierta medida, el 
encontrar propuestas relevantes y que, un 40% de los mismos ni siquiera quedaron 
satisfechos. Además, el 60% que sí lo hizo, quedó satisfecho sin más, dentro de los 
distintos grados (satisfecho y muy satisfecho). 
Por último, es interesante analizar el tipo de propuestas que los evaluadores del estudio 
prefieren recibir. Como se puede apreciar en la figura 34, la mayoría de las personas (80%) 
están interesadas en recibir propuestas relacionadas a sus temas de interés, así como que un 
40% de los usuarios también quieren recibir propuestas relacionadas con sus necesidades. 
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Figura 36. Gráfico con los resultados de las recomendaciones que desean recibir los 
usuarios. 
Por otro lado, apenas un 20% quieren recibir las más populares, solo un 10% quieren 
recibir relacionadas con su distrito o que sean muy comentadas y nadie quiere recibir 
propuestas recientes, si no están relacionadas con sus temas de interés. 
En cuanto a la información que prefieren contenga una propuesta, queda evidenciado, 
como se muestra en la figura 36, que los aspectos más importantes son que vengan 
acompañadas de otras propuestas, que vengan acompañadas de datos relacionados y que 
contengan explicaciones. Y, aunque el porcentaje sea algo menor, los usuarios también 
están interesados en que vengan acompañadas de comentarios con factores a favor y en 
contra, así como de usuarios relacionados. Los resultados de las demás preguntas quedan 
expuestos en el anexo B. 
 
Figura 37. Gráfico con los resultados de los aspectos más importantes que deben 
acompañar a cada propuesta. 
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6 Conclusiones y trabajo futuro 
6.1 Conclusiones 
Motivado por la necesidad de incorporar una optimización en la muestra de propuestas en 
los diferentes sistemas de propuestas de presupuestos participativos, en este trabajo se han 
comparado empíricamente diferentes sistemas de recomendación para evaluar en un 
contexto determinado, en este caso los presupuestos participativos, cuáles de ellos 
ofrecerían un mejor resultado a tenor de una pequeña muestra de usuarios. 
Como se ha podido observar en los resultados cuantitativos, en una plataforma donde cada 
propuesta se corresponde con un ítem, y los métodos de recomendación basados en 
similitud de usuarios han sido los más eficientes y eficaces, en función de las diferentes 
métricas. 
6.2 Trabajo futuro 
Partiendo del sistema ya implementado y del estudio realizado en este trabajo, se proponen 
diversas ampliaciones de cara a mejorar el estudio, así como a ampliarlo en otros aspectos. 
En primer lugar, de cara a realizar un estudio más exhaustivo y preciso, se pretende 
realizar el estudio con un número de usuarios mucho mayor. De esta forma la información 
proporcionada a los diferentes sistemas de recomendación será mayor, y se podrán evaluar 
de una manera más correcta y precisa. 
También se pretende ampliar el número de métricas para la evaluación de los diferentes 
recomendadores, utilizando alguna más complejas, así como orientadas a otros aspectos 
que ofrezcan otras perspectivas diferentes. 
Al igual que se pretende ampliar el número de métricas, también los tipos de 
recomendación, basadas en otros ítems diferentes a las propuestas como pueden ser los 
comentarios de la plataforma, o los usuarios de la misma. Recomendar usuarios similares a 
al evaluador, comentarios en temáticas similares a las que el usuario ya ha comentado, etc. 
Por último, se pretende ampliar el estudio no solo a los sistemas de recomendación en sí, 
sino a los tiempos de acceso de los usuarios a propuestas y temáticas relevantes. Esto 
puede facilitar información para el desarrollo de sistemas posteriormente, en base a 
descubrir nuevas formas de diseño que faciliten el acceso a la información relevante a 
cualquier usuario, en el menor tiempo y con el menor esfuerzo posible. 
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Glosario 
 
ePB Presupuestos participativos electrónicos/digitales. 
MRR Mean Reciprocal Rank. 
nDCG Normalized Discounted Cumulative Gain. 
PB Presupuestos participativos. 
TIC Tecnologías de la Información y Comunicación. 
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Anexos 
A. Cuestionario 
1. Género 
o Mujer 
o Hombre 
2. Edad 
o Entre 16 y 25 años 
o Entre 26 y 35 años 
o Entre 36 y 45 años 
o Entre 46 y 55 años 
o Mayor de 55 años 
3. ¿Sueles participar o has participado en alguna iniciativa de participación 
ciudadana? 
o  Sí 
o  No 
4. ¿Estás afiliado/a a algún partido político o sindicato? 
o  Sí 
o  No 
5. ¿Colaboras o eres miembro de alguna asociación u ONG? 
o  Sí 
o  No 
6. ¿Visitas la página web del ayuntamiento con relativa frecuencia? 
o  Sí 
o No 
7. ¿Sueles seguir los debates públicos por las redes sociales? 
o  Sí 
o  No 
8. ¿Sueles seguir a través de los medios los actuales casos de corrupción política? 
o  Sí 
o  No 
9. ¿Has sido alguna vez víctima de algún tipo de acto delincuente o vandálico? 
o  Sí 
o  No 
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10. ¿Normalmente actúas cuando eres testigo de alguna injusticia o falta de respeto? 
o  Sí 
o  No 
11. En tu barrio, ¿existen problemas de infraestructura urbana como por ejemplo de 
asfaltado, alumbrado, ruidos, etc., que te afectan frecuentemente? 
o  Sí 
o  No 
12. ¿Utilizas el transporte público como medio de transporte principal? 
o  Sí 
o  No 
13. En tu vida cotidiana, ¿con qué frecuencia reciclas? 
o Siempre 
o Con frecuencia 
o A veces 
o Nunca 
14. Tu residencia, ¿qué tipo de vivienda es? 
o Vivienda familiar propia 
o Vivienda familiar de alquiler 
15. ¿Tienes alguna mascota? 
o  Sí 
o  No 
16. ¿Vas al gimnasio o practicas algún deporte de forma regular? 
o  Sí 
o  No 
17. ¿Tienes hijos? 
o Sí 
o No 
18. En caso de respuesta afirmativa en la pregunta anterior, ¿de qué edad es/son tu(s) 
hijo(s)? (puedes seleccionar varias respuestas) 
o Entre 0 y 10 años 
o Entre 11 y 20 años 
o Más de 20 años 
o N/A 
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19. En tu vida cotidiana, ¿encuentras tiempo para asistir a actividades culturales 
como ver obras de teatro o ir a museos? 
o Sí 
o  No 
 
Preguntas acerca del estudio y la plataforma Decide Madrid 
1. ¿Cómo te resultó completar las tareas de este estudio? 
o Muy difícil 
o Difícil 
o Fácil 
o Muy fácil 
2. Antes de colaborar en este estudio, ¿habías participado en alguna iniciativa de 
participación ciudadana distinta a la participación en procesos electorales? 
o Sí 
o No 
3. Antes de colaborar en este estudio, ¿conocías la plataforma Decide Madrid? 
o Sí 
o No 
4. Antes de colaborar en este estudio, ¿habías utilizado la plataforma Decide Madrid? 
o Sí 
o No  
5. ¿Te parecen útiles las plataformas electrónicas como Decide Madrid para 
participar en las iniciativas de participación ciudadana? 
o Sí 
o No 
6. ¿Con cuanta frecuencia has participado en iniciativas de presupuestos 
participativos? 
o Muy frecuentemente 
o Frecuentemente 
o Algunas veces 
o Pocas veces 
o Nunca 
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7. ¿Crees que con la plataforma de Decide Madrid encontrar propuestas interesantes 
o relevantes para ti ha sido fácil? 
o No, porque buscar y encontrar propuestas interesantes/relevantes para ti es un 
proceso que conlleva mucho tiempo 
o Sí, porque buscar y encontrar propuestas interesantes/relevantes para ti ha sido un 
proceso sencillo 
o Sí, porque las propuestas están ordenadas de forma clara y útil 
8. Si usaras una plataforma de participación ciudadana que pudiese enviar 
notificaciones sobre propuestas ¿qué funciones te gustaría que tuviera? (puedes 
seleccionar varias respuestas) 
o Recibir automáticamente una notificación diaria/semanal con las propuestas más 
recientes  
o Recibir automáticamente una notificación diaria/semanal con propuestas 
recomendadas para mí 
o Recibir automáticamente una notificación puntual con propuestas relacionadas con 
el distrito/barrio en el que me encuentro en ese momento  
o Solicitar explícitamente una notificación con las propuestas más recientes  
o Solicitar explícitamente una notificación con propuestas recomendadas para mí  
o Solicitar explícitamente una notificación con propuestas relacionadas con el 
distrito/barrio en el que me encuentro en ese momento  
9. Durante el uso de Decide Madrid, realizando búsquedas de propuestas, ¿cómo te 
resultó encontrar aquellas que te parecieron interesantes/relevantes? 
o Muy fácil 
o Fácil 
o Algo difícil 
o Difícil 
o Muy difícil 
10. Durante el uso de Decide Madrid, ¿con qué grado de satisfacción te quedaste tras 
haber realizado tus búsquedas? 
o Muy insatisfecho; creo que encontré muy pocas de las propuestas 
interesantes/relevantes 
o Insatisfecho; creo que me faltaron encontrar algunas propuestas 
interesantes/relevantes 
o Satisfecho; creo que encontré un número razonable de propuestas 
interesantes/relevantes 
o Muy satisfecho; creo que encontré muchas propuestas interesantes/relevantes 
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11. En relación a la tarea de evaluar recomendaciones, ¿qué tipo de propuestas te 
gustaría recibir? (puedes seleccionar varias respuestas) 
o De mi distrito/barrio, y preferentemente sobre mi perfil (necesidades, intereses) 
o De mi distrito/barrio, y preferentemente las más recientes 
o De mi distrito/barrio, y preferentemente las más populares/votadas 
o Sólo de mi distrito/barrio, y preferentemente las más 
comentadas/discutidas/controvertidas 
o De toda la ciudad, y preferentemente sobre mis temas de interés 
o De toda la ciudad, y preferentemente las más recientes  
o De toda la ciudad, y preferentemente las más populares/votadas 
o De toda la ciudad, y preferentemente las más comentadas/discutidas/controvertidas 
12. En relación a la tarea 3, además ¿qué otro tipo de recomendaciones de propuestas 
te gustaría recibir? (puedes marcar varias respuestas)  
o Que estén relacionadas con mi distrito/barrio 
o Que estén relacionadas con mis necesidades 
o Que estén relacionadas con mis temas de interés 
o Que sean recientes, aunque no estén relacionadas con mi perfil  
o Que sean muy populares/votadas, aunque no estén relacionadas con mi perfil  
o Que sean muy comentadas/discutidas/controvertidas, aunque no estén relacionadas 
con mi perfil  
13. De los aspectos siguientes, selecciona aquellos que ves más importantes para una 
recomendación de una propuesta. (puedes marcar varias respuestas) 
o Que venga acompañada de los comentarios más populares/votados de la propuesta  
o Que venga acompañada de varios comentarios enfrentados: a favor y comentarios 
en contra de la propuesta  
o Que venga acompañada de la lista de usuarios que más han comentado la propuesta  
o Que venga acompañada de otras propuestas relacionadas  
o Que venga acompañada de datos relacionados, por ejemplo: económicos, 
demográficos, etc. 
o Que venga acompañada de explicaciones del porqué se me recomienda la propuesta 
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B. Resultados del cuestionario 
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